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In this paper we are presenting state of the art information methods and techniques 
that can be applied in the development of efficient tutorial systems and also the possibility to 
use genetic algorithms and fuzzy systems in the construction of such systems. All this topics 
have been studied during the development of the research project INFOSOC entitled “Tuto-
rial System based on Eduknowledge for Work Security and Health in SMEs According to the 
European Union Directives” accomplished by a teaching stuff from the Academy of Economic 
Studies, Bucharest, in collaboration with the National Institute for Research and Develop-
ment in Work Security, the National Institute for Small and Middle Enterprises and  SC 
Q’NET International srl. 
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lgoritmi genetici pentru dezvoltarea 
sistemelor tutoriale 
În continuare se prezintă  succint un exemplu 
de  algoritm genetic,  folosit în cadrul unui 
sistem telematic tutorial, în care persoana in-
struită primeşte în mod direct, în timp real, 
feedback-ul la acţiunile pe care este solicitată 
să le desfăşoare la locul în care este examina-
tă, prin interpretarea imaginilor cu ajutorul 
unui algoritm genetic.  
În cadrul algoritmului genetic se pleacă de la 
citirea serială a unei imaginii. Acest tip de ci-
tire "baleiază" imaginea, cu un strat de gro-
sime definită şi de pe urma fiecărei baleieri 
se obţine un vector. Acest vector este trans-
mis algoritmului genetic care încearcă s ă 
descopere, în baza sa de cazuri, vectori simi-
lari. Dacă o poate face, generează părinţii ini-
ţiali iar dacă nu, părinţii iniţiali sunt generaţi 
aleator. Fiabilitatea fiecărui părinte este veri-
ficată prin raportare la imagine, fiind reţinuţi 
părinţii cei mai fiabili. Aceştia generează la 
rândul lor copii asupra cărora sunt aplicaţi 
operatorii de tip mutaţie, în strânsă corelaţie 
cu datele din imagine; verificările odată făcu-
te, soluţiile fiabile sunt trimise reţelei neuro-
nale, pentru a declanşa procesul de învăţare 
şi trecere a datelor în baza de cazuri. Procesul 
este repetitiv până la parcurgerea completă a 
imaginii. Schema sa generală poate fi obser-
vată în figura 1. 
Descrierea în pseudocod a algoritmului gene-
tic canonic este următoarea: 
Alege populaţia iniţială (mame şi taţi) 
Evaluează fiabilitatea fiecărui individ 
Repetă 
Selectează indivizii care se vor re-
produce 
 Dezvoltă aleator copii 
 Aplică operatori mutageni 
 Evaluează fiabilitatea fiecărui individ 
Până ce imaginea a fost parcursă 
O altă aplicaţie concretă a algoritmilor gene-
tici o reprezentă interpretarea (din punct de 
vedere al securităţii) unor acţiuni aleatoare 
ale unui operator uman. 
Din literatura de specialitate este cunoscut 
termenul de „algoritm de liber arbitru 
Hodgkin-Watters „ algoritm dezvoltat pentru 
interpretarea comportamentelor aleatorii ale 
subiecţilor umani.  
Algoritmii dezvoltaţi cu metoda Hodgkin-
Watters pot interpreta atât imagini statice, 
imagini şi secvenţe video cât şi script-uri care 
să descrie activitatea unei persoane. Introdu-
cerea unui astfel de instrument poate oferi 
specialiştilor posibilitatea unor prognoze pe 
termen scurt şi foarte scurt asupra acţiunilor 
unor subiecţi, existând premisele unei inter-
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venţii înainte de producerea unui accident. 
Prezentăm în continuare aspectele esenţiale 
din transcrierea adaptată a unui astfel de 
script şi interpretarea Hodgkin-Watters 
 
 




 Start script 
  Fr.1:Subiectul se apleacă spre stânga; 
  Fr.2:Subiectul clipeşte nervos;   
   Fr.2.1.Nu-şi poate fixa privirea asupra in-
dicatorului de temperatură-t.:00.33.31 
   Fr.2.2.Nu-şi poate concentra privirea-
t:00.33.32 
   Fr.2.3.Clipeşte spre indicator-t:00.33.33 
  Fr.3:Subiectul se clatină; 
  Fr.4:Subiectul pare dezorientat; 
  Fr.5:Subiectul duce mâna la cap..... 
Conclusion 
Acţionaţi imediat pentru scoaterea subiectu-
lui din sala de control şi preluarea controlu-
lui asupra procesului: 
   based on: tttpa.sda.con1.con22..... 
 
Sisteme Fuzzy 
Sistemele fuzzy pot fi utilizate în cadrul sis-
temelor tutoriale, pentru a oferi acestora abi-
litatea de a simula şi modela activităţi în timp 
real. Astfel, persoanele instruite pot fi puse în 
faţa unor acţiuni şi decizii reale, fără ca acest 
lucru să presupună dezvoltarea unor simula-
toare foarte costisitoare sau lucrul în spaţiu 
real cu posibilitatea de a provoca accidente. 
În continuare va fi prezentat un subsistem de 
modelare fuzzy in timp real, dezvoltat de 
specialiştii de la SafetyNet – Germania şi ba-
zat pe teza de doctorat susţinută în 2001 de 
către Jurgen Prohnowski (din cadrul 
SafetyNet-Germania) la Institutul informatic 
din Bonn [5]. 
Acest subsistem utilizează inferenţa fuzzy de 
tip Sugeno, introdusă pentru prima oară în 
1985 sub denumirea de inferenţă fuzzy 
Takagi-Sugeno-Kang (Sugeno M., „Fuzzy 
measures and fuzzy intervals; a survey”, în 
„Fuzzy automata and decision processes”, 
pg.89-102, North-Holland, New York, 1977 
precum  şi Sugeno M., „Industrial 
applications of fuzzy control”, Elsevier 
Science Pub.Co.,1985).  
O regulă tipică fuzzy într-un model de ordin 
zero Sugeno are forma if x is A and y is B 
then z=k unde A şi B sunt seturi fuzzy ale 
antecedentului regulii iar k este o constantă a 
consecinţei regulii. 
Pentru un model Sugeno de ordin primar re-
gulile sunt de forma if x is A and y is B then 
z=p*x+q*y+r unde A şi B sunt la fel ca şi 
înainte seturile fuzzy ale antecedentului iar p, 
q şi r sunt constante. 
Sistemele care folosesc inferenţa de tip 
Sugeno permit folosirea tehnicilor adaptive 
pentru construirea modelelor fuzzy. Aceste 
tehnici adaptive permit ca sistemul fuzzy să 
"înveţe" informaţii despre un set de date pen-
tru a calcula funcţiile de apartenenţă care 
sunt cele mai bine adaptate pentru rezolvarea 
problemei, în această privinţă ele 
asemănându-se cel mai bine reţelelor neuro-
nale. 
Lucrarea propusă va folosi un astfel de sis-
tem cunoscut sub denumirea de ANFIS 
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System). 
Plecând de la un set dat de intrări-ieşiri (de 
exemplu poziţia obiectelor dintr-o came-
ră/poziţia ţintelor robotului) ANFIS dezvoltă 
un sistem de inferenţă fuzzy a cărui funcţii de 
apartenenţă sunt ajustate corespunzător folo-Revista Informatica Economică, nr.4 (40)/2006 
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sind un algoritm de „propagare înapoi” 
(backpropagation). Acest aspect permite sis-
temului fuzzy să înveţe din datele modelate, 
în condiţiile în care parametrii asociaţi func-
ţiilor de apartenenţă se modifică în cursul 
procesului de învăţare (condiţii dinamice). 
Ajustarea acestor parametrii este facilitată de 
un vector gradient care oferă o măsură a cât 
de bine modelează sistemul fuzzy setul de 
date de intrare/ieşire. 
ANFIS foloseşte un set de date de testare-
pentru instruire şi de asemenea un set de date 
de verificare pentru a controla gradul în care 
modelul „super-foloseşte” datele. Această 
„super-folosire” determină ca, de la un anu-
mit punct de lucru cu datele de testare curba 
de eroare a procesului de învăţare să crească 
brusc. Setul de date de testare conţine pere-
chile input-output. 
În continuare prezentăm, ca exemplu, un sis-
tem fuzzy care urmăreşte comportamentul 
unui muncitor care trebuie să execute o inter-
venţie de urgenţă. Pentru aceasta el  trebuie 
să ajungă la un anumit obiect într-un mediu 
potenţial ostil; sistemul ia în considerare ca 
seturi fuzzy de intrare următoarele tipuri de 
seturi, componente ale acestui mediu: 
- obiecte fixe; 
- obiecte în mişcare; 
- uşi (fixe sau în mişcare), caracterizate prin 
vectori proprii, 
Ca set fuzzy de ieşire, succesul sau eşecul 
realizării sarcinii, exprimat prin probabilita-
tea succesului pe o plajă între 0 (eşec) şi 1 
(succes). 
Schema grafică a acestui exemplu poate fi 
observată în figura 2: 
 
Fig.2. Schema generală 
 
Se poate observa că există mai multe obiecte 
fixe, un obiect mobil, o uşă care trebuie des-
chisă pentru a atinge ţinta. Datele de intra-
re/ieşire au fost sistematizate într-un set de 
antrenament. Încărcarea acestui set de antre-
nament în sistemul fuzzy conduce la obţine-
rea următoarei distribuţii a datelor (figura 3). 
 
 
Fig.3. Distribuţia datelor în sistemul fuzzy 
 
 




Setul de validare permite validarea modelului 
intrări-ieşiri. După încărcarea acestui set, dis-
tribuţia va arăta ca în figura 4. 
După ce s-a făcut şi încărcarea setului de va-
lidare se aleg parametrii de intrare-ieşire, 
respectiv numărul de funcţii de apartenenţă 
corespunzător numărului de seturi fuzzy şi 
distribuţia funcţiei de apartenenţă fuzzy spe-
cifică pentru fiecare set, în acest caz a fost 
preferată o distribuţie gausiană (figura 5). 
 
 
Fig.5. Alegerea parametrilor de intrare 
 
Tipul ieşirii a fost ales tipul liniar. Figura 6 
prezintă schema de inferenţă cu nodurile ne-
cesare pentru a ajunge de la intrare la ieşire 
folosind conectori de tip and, or şi not. 
 
 
Fig.6. Schema de inferenţă 
 
Rezultatul obţinut în urma instruirii sistemu-
lui fuzzy cu setul de antrenament este prezen-






Parametrii au fost astfel aleşi astfel încât să 
nu se producă fenomenul de overfitting, res-
pectiv curbele de eroare să fie constant des-
crescătoare. Pentru a obţine acest lucru, nu-
mărul epocilor de antrenament a fost consi-
derat 50 de epoci. 
Rezultatul propriu-zis al instruirii sistemului 
de inferenţă adaptiv neuro-fuzzy este prezen-
tat în figura 8: 
 
 
Fig.8. Rezultatul instruirii sistemului de inferenţă adaptiv neuro-fuzzy Revista Informatica Economică, nr.4 (40)/2006 
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Se poate observa faptul că datele de validare 




Utilizarea algoritmilor genetici şi a sisteme-
lor fuzzy în dezvoltarea sistemelor tutoriale 
oferă posibilitatea ca subiectul instruit să se 
apropie cât mai mult de realitate în procesul 
de instruire. Această apropiere se realizează 
prin „atragerea” subiectului instruit în proce-
se interactive care au loc în sisteme de refe-
rinţă pseudo-reale. Astfel, subiectul poate că-
păta anumite deprinderi fără ca acest lucru să 
presupună folosirea unor simulatoare foarte 
costisitoare sau desfăşurarea activităţii în rea-
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